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基于优化全卷积神经网络的手语语义识别
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摘要　手语特征提取的传统算法仅仅依靠底层特征完成识别,难以获得高层语义特征,进而对手语理解产生分歧.

针对这一问题,将图像语义分析的思维引入手语识别研究中,提出一种优化全卷积神经网络算法.采用全卷积神

经网络提取手语图像的语义特征,并通过判别随机场进行语义标注做后期平滑处理,恢复像素间的细节信息,从而

完成手语识别.实验结果表明,所提出的算法具有较强的稳健性,能有效学习到语义特征.与传统算法对比分析

表明,此方法能精准的识别到手语,其平均识别率达９７．４１％.
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１　引　　言

手语是一种借助手势来表达信息的肢体语言,
其经过手的手型、位置、朝向和运动轨迹便可表现成

为一个手语词[１].手语识别不仅是听力障碍者的主

要交流手段,而且有效的手语识别技术将减轻听力障

碍者因交流不便带来的困扰.因此,手语识别技术具

有重要的研究意义,并已广泛应用于人机交互,计算

机游戏,医疗保健等领域[２].近年来,研究者们通过

反复的研究、实验,提出了诸多识别方法.２０１４年,

Sun等[３]用Kinect传感器获取彩色深度图像的有效

特征并通过支持向量机实现手语分类.２０１５年,李
萌[４]提出用LBP变换与主成分分析(PCA)来对手语

图像进行特征提取,构建支持向量机分离器对手势进
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行语义识别.２０１６年,Huong等[５]提出PCA对同一

背景下的静态手语进行识别.２０１７年,刘小建等[６]

提出使用深度信息手势图像进行多特征提取并用支

持向量机作为分类器来识别手势.
有效地提取手势特征是识别的关键[７],这些传

统的特征提取方法主要基于底层特征,学习能力不

强,在样本量不断变大的情况下,并不能有效提高识

别率,很难精确辨别每个像素,进而导致人们对图像

认知产生“语义鸿沟”.２０１７年,王龙等[８]借助肤色

高斯模型分割出手势区域并建立卷积神经网络

(CNN)模型来识别手势.这种方法有效避免了传

统特征提取的局限性,加强了算法稳定性,但卷积神

经网络算法对图像像素逐个进行语义识别时存在缺

陷.２０１７年,Sang等[９]设计出基于区域的全卷积

神经网络(RＧFCN)算法来识别复杂背景下的手势,
此方法能提取到较抽象的纹理特征,但易丢失较小

目标的细节.本文将借助图像语义分析的方法来完

成精准手语识别.通过全卷积神经网络(FCN)提
取手语图像的语义特征,利用多尺度细化策略的上

采样操作融合多层次的语义信息,最终采用判别随

机场(DRF)进行语义标注来优化最终结果,实现手

语语义识别.

２　算法分析

２．１　全卷积神经网络

２０１７年,熊志勇等[１０]提出了全卷积神经网络

(FCN)进行像素级的分类,解决了语义级别的图像

分割问题.FCN是深度学习应用在图像分割的代

表作,鉴于其在语义分析中取得的良好效果,本文选

用其来执行手语识别过程.

FCN将传统CNN中的全连接层转变为多个卷

积层,CNN在卷积层之后用一个全连接层将固定长

度的特征向量进行分类,而FCN可以接受任意尺寸

的输入图像,通过反卷积层对最后一个卷积层得到

的特征图进行上采样操作,使其恢复到与输入图像

相同的尺寸,从而对每个像素都可以产生预测,并能

保留原始输入图像中的空间有效信息[１１Ｇ１３].与全连

接层不同的是卷积层中的神经元只与输入数据中的

一个局部区域连接[１４],并且卷积列中的神经元共享

参数.多次卷积后,图像的分辨率越来越低,FCN
经过上采样操作恢复图像的分辨率,可输出与输入

大小相同的图片,得到每个像素的类别,进而对图像

的每个像素进行语义识别.

FCN主要包括卷积层、下采样层、上采样层和

裁剪层.卷积层是FCN的核心组成部分,其操作原

理是卷积核在图像矩阵上移动[１５Ｇ１７],卷积操作的核

心是减少不必要的权值连接,主要功能是提取图像

特征信息,并且可以平滑噪声对图像的影响.卷积

层的数学表达式为

xi
j ＝f ∑

i∈Mj

xi－１
i ×ki

ij ＋bi
j( ) , (１)

式中f 是激活函数,在本文中采用ReLU函数作为

激活函数,其稀疏特性可以去除数据中的冗余,最大

可能保留数据的特征,使运算速度提高,加强了算法

稳健性,b为偏置项.
下采样过程在卷积操作之后,二次提取特征,这

样降低了上层提取到的特征维度,减少计算量,保证

平移不变性.降低下层输入维度,可以有效控制因

特征过多导致的过拟合风险.特征图经过降维后更

能表现出图像的一般性,更有利于分类.下采样的

一般形式为

xi
j ＝down(xi－１

j ), (２)
式中down()是下采样函数,其操作与卷积类似,在
经过大小为n×n 的下采样窗口后,图像的大小会

变为输入图像的１/n.
上采样操作可以看成是反卷积操作,不限制输

入大小,经滑窗卷积后输出结果.其作用是将经过

卷积层、下采样层后尺寸变小的图像恢复到原尺

寸[１８Ｇ１９],本文采用双线性插值的方法对特征图进行

上采样.
网络训练结束时,所有层级的滤波器、上采样的

参数都已固定,此时输入不同尺寸的图片,仅靠固定

的上采样操作不能完成输出与输入尺寸一致的要

求,因此需要加入裁剪层实现输出与输入尺寸相同.

FCN数学模型为

X１＝C(x,θ１)

X２＝Upsampling(X１,θ２)

X３＝CropX２,size(x)[ ]

y(u,v)＝argmaxX３(u,v,s)

minJ(θ)＝
１
N∑

N

n＝１
L y(n),ŷ(n)( ) ＋λR(θ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

,

(３)
式中:x 为输入图像;y 为输出图像;C 表示卷积操

作;X１ 代 表 最 后 一 层 卷 积 后 得 到 的 特 征 向 量;

Upsampling表示上采样操作;X２ 代表经过上采样

层将X１ 的尺寸变为与输入图像一样大小;Crop表

示裁剪操作;X３ 表示对X２ 裁剪;argmax表示寻求最

大值的参量;y(u,v)为最后的输出;minJ(θ)为目标
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函数,参数θ包括θ１ 和θ２ 两部分,θ１ 表示各个卷积

流中和分类器softmax函数中的参数,θ２ 为上采样中

的参数;损失项L 为softmax交叉熵损失函数;R(θ)
为正则项,防止过拟合.将利用随机梯度下降的方法

求得各参数.

２．２　判别随机场

全卷积神经网络训练了一个端到端的网络模

型,具有很强的学习能力,能够得到较准确的结果精

度问题,而且不限制输入图片的尺寸,不要求图片集

中所有的图片尺寸相同.但是上采样的结果对细节

不敏感,会忽略像素与像素之间的关系,以及空间的

一致性的问题,会影响到手势识别的精度.针对以

上问题将采用DRF做后期处理.在完成全卷积神经

网络对图像的语义特征提取后,用DRF进行语义标

注识别,弥补以上缺点,得到最终的识别结果.

DRF是条件随机场(CRF)对图像处理的有效

扩展形式,是一种用于二维图像语义标注的概率图

模型.图像建模时,DRF模型的峰值点集代表着图

像位置的集合,而边缘集合代表着相邻位置之间的

联系[２０].根据DRF的定义,其能量函数包括一元

和二元代价函数,即

E＝∑ϕ(ci,x)＋∑ϕ(ci,cj,x), (４)

式中ci 为节点i的类标签,x 表示给定的数据.
一元代价函数ϕ 主要是决策已知位置i属于某

一类的趋势,不考虑邻域之间的相互影响.ϕ定义为

ϕ(ci,x)＝lgσciwThi(x)[ ] , (５)

σ(α)＝１/[１＋exp(－α)], (６)
式中w 是模型的参数,hi(x)是在每个位置i上对

观察数据x 进行特征提取然后经过相应变换得到

的特征向量.FCN最终的输出为二维图像而不是

概率值,因此将FCN的输出作为DRF的一元代价

函数.
二元代价函数φ 代表不同邻域之间的相互影

响[２１],某一位置i上的标记通常会与其相邻位置上

的标记有着很大的联系.φ 定义为

φ(ci,cj,x)＝cicjvTμij(x), (７)
式中v是向量,μij表示在邻域之间定义的一种新特

征向量.
二元代价函数主要用于处理相邻像素的关系,

采用sobel算子提取图像的边缘强度特征作为DRF
的二元代价函数.Sobel算子是一个离散的一阶差

分算子,通过数字化方式来实现,用卷积核操作来提

取边缘特征,可以平滑噪声并提取比较精确的边缘

方向信息.

３　基于FCN的手势识别过程

为验证所提出的方法的可行性,自行采集５种包

含不同语义的手势(S、T、U、V、W)作为实验的手势图

像库,并与文献[４,６,８]中提出的方法对比分析.每

种手势在不同角度,不同背景,不同亮度下共拍取６００
张,总共得到３０００张样本.其中２５００张作为训练样

本,５００张作为测试样本.自行采集的手势如图１所

示.为了加快训练网络的收敛性,同时保证获取足够

多的图像细节信息[２２],将实验中采集到的手势图像

预处理为手势灰度图像,并归一化数据,得到大小为

６４pixel×６４pixel的图像作为网络输入.

图１ 自行采集手势图像

Fig敭１ SelfＧacquiredgestureimages

　　全卷积神经网络结构一般由输入层、卷积层、下
采样层、上采样层、裁剪层和输出层构成.本文以尺

寸为６４pixel×６４pixel的图像作为网络输入,不再

需要裁剪层,经过训练设定固定的上采样层便可以

将输出图像上采样至与输入图像相同的尺寸.因为

较浅的卷积层的感受域比较小,学习感知细节部分

的能力较强;随着网络层数的增加,提取到的特征

越来越抽象,语义特征越来越明显[２３],感受域相对

较大,适合学习较为整体的,相对更为宏观的特征.
在较深的卷积层上进行反卷积操作则会丢失很多细

节特征,影响手势识别的精度,因此采用多尺度细化

的上采样策略,经多次上采样操作将不同尺度的语

义信息融合,使网络能充分学习到有效的特征信息;
采用DRF语义标注优化,弥补上采样操作丢失较小
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目标,忽略像素间的关系的缺点,有效提高识别精

度.经过对不同深度、不同结构的全卷积神经网络

进行测试,最终确定采用的手势识别网络结构如

图２所示.其中C为卷积层,dS为下采样层,uS为

上采样层,全卷积神经网络各层参数如表１所示,表
中第三列＠后面的数值代表特征图数量.

图２ 手势识别算法网络框图

Fig敭２ Networkdiagramofgesturerecognitionalgorithm

表１　全卷积神经网络参数

Table１　Parametersoffullyconvolutionalneuralnetwork

Parameter
layer

Kernalsize/
(pixel×pixel)

Input/
(pixel×pixel)

C１ ７×７ ５８×５８＠６
dS１ ２×２ ２９×２９＠６
C２ ６×６ ２４×２４＠８
dS２ ２×２ １２×１２＠８
C３ ５×５ ８×８＠１０
dS３ ２×２ ４×４＠１０
C４ ３×３ ２×２＠１２
uS１ ２×２ ４×４＠１２
uS２ ２×２ ８×８＠１２
uS３ ８×８ ６４×６４＠１２

　　不同的卷积核得到不同的特征图,一个特征图代

表提取到的一种特征,考虑到手势具有尺度、旋转、平
移等复杂的变化,因此将依次增加每个卷积层中特征

图的数量,以提高网络对图像信息的有效利用率.
网络的学习速率设置为０．１,迭代次数设置为

２００,批次大小设置为２０,通过随机梯度下降算法来

训练网络,更新其参数,具体算法步骤为:

１)输入已预处理为６４pixel×６４pixel的手势

图像,卷积核为的７pixel×７pixel的卷积层C１通

过卷积操作对输入图像进行特征提取,经过该层后

抽取到大小为５８pixel×５８pixel的６张特征图.

２)dS１层对C１层提取到的特征图进行抽样,降
低特征图的维度,刻画其平移不变性,下采样层不改

变特征图的数量.经过大小为２pixel×２pixel的抽

样窗口后特征图的大小变为２９pixel×２９pixel.

３)同步骤１)、２)经过３次卷积、２次下采样操

作后得到１２张２pixel×２pixel的特征图.

４)通过多尺度细化策略,将C４层的特征图上

采样２倍与dS３层的预测信息融合进行第二次上采

样４倍,最后与C３层的信息融合上采样８倍得到与

输入图像相同大小的特征图.避免了一次性上采样

至３２倍损失很多细节信息的缺点.

５)DRF语义标注:将FCN的结果作为DRF的

一元代价函数,sobel算子提取到的图像边缘特征作

为DRF的二元代价函数,做平滑处理,优化FCN的

结果,输出最终识别结果.

４　实验结果分析

对于全卷积神经网络结构,迭代次数的选择会

对最终的学习效果有很大的影响.迭代次数过少会

使网络无法提取到图像的有效信息而降低识别率.
而迭代次数过多将会影响算法的速率.因此应用手
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势数据集分析不同迭代次数与手势识别错误率的关

系,如图３所示.

图３ 手势识别错误率曲线

Fig敭３ Errorratecurveofgesturerecognition
从图３中可以看出,迭代次数较少时,手势识别

错误率较高,识别率较低,直到迭代次数为２００时,
识别错误率开始趋于稳定,所以本文算法的迭代次

数设置为２００,每类手势的识别率如表２所示,平均

识别率为９７．４１％.
表２　FCN算法手势识别率

Table２　GesturerecognitionratebyFCNalgorithm ％

Item
Gesturecategory

S T U V W
Recognitionrate ９６．９２ ９６．８５ ９７．８６ ９７．９３ ９７．５０

　　由表２可以看出,本文算法可以有效地识别到

手势的语义,具有有较高的识别率,因为每类手势图

像所具有的特征信息不同,所以不同手势的识别率

也不同.
为验证本文算法的稳健性,给图像加上均值为

０,方差分别为０．０１、０．０２和０．０３的高斯噪声,如图４
所示,在已训练好的网络上对其进行测试,识别结果

如表３所示.

图４ 加噪后的图像.(a)方差为０．０１的高斯噪声;(b)方差为０．０２的高斯噪声;(c)方差为０．０３的高斯噪声

Fig敭４ Noisedimages敭 a Gaussiannoisewithvarianceof０敭０１  b Gaussiannoisewithvarianceof０敭０２ 

 c Gaussiannoisewithvarianceof０敭０３

表３　不同高斯噪声下的FCN算法识别率

Table３　RecognitionratebyFCNalgorithm
underdifferentGaussiannoises ％

Gaussiannoise
variance

Gesturecategory
S T U V W

０．０１ ９６．７４ ９６．７２ ９７．３４ ９７．３７ ９７．１８

０．０２ ９６．３１ ９６．２７ ９７．０４ ９７．３１ ９６．８７

０．０３ ９６．１５ ９６．０２ ９６．８３ ９７．０３ ９６．５３

　　由表３结果可知,加噪后的各类图像的识别率

均有所下降,且随着噪声方差的增加,图像的识别率

逐渐降低,但在一定程度内,图像识别率任然维持在

一个较高水平.这表明该算法具有较强的稳健性,
能有效抵抗噪声的干扰.

将本文算法与文献[４,６,８]提出方法的识别性

能进行比较,以识别率作为评价标准,结果如表４
所示.

表４　FCN与其他算法识别性能比较

Table４　Performancecomparisonbetween

FCNandotheralgorithms ％

Algorithm
Gesturecategory

S T U V W
AlgorithminRef．[４]９５．８６ ９５．７６ ９５．８３ ９６．０３ ９６．１２
AlgorithminRef．[６]９５．９４ ９６．１８ ９６．２２ ９６．３８ ９６．３５
AlgorithminRef．[８]９６．２１ ９６．４３ ９６．３２ ９６．８６ ９７．１５
FCNalgorithm ９６．９２ ９６．８５ ９７．８６ ９７．９３ ９７．５０

　　表４结果表明,在对比实验中,本文算法识别率

最好,其平均识别率达到９７．４１％.传统的特征提取

方法主要基于底层特征,不能提取到图像的抽象特

征,所以识别精度不及本文算法.相对于传统的特

征提取算法,卷积神经网络可以多层次的自动学习

到抽象特征,通过卷积运算可以保留原始信号的空

间关系,增强原始信号特征.但卷积神经网络算法

的识别是图像级的识别,很难对图像的每个像素进
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行语义识别.FCN引入多尺度细化策略的上采样

操作,不仅保留了细节特征,对每一个像素产生预

测,而且保留了原始输入图像的空间信息,利用梯度

下降学习算法的自组织能力,可以强制网络提取图

像在不同特征空间下的特征并将其组合起来,使网

络进行充分的特征学习.

５　结　　论

构建了全卷积神经网络系统,对手语进行像素

级的语义提取识别.不同于传统算法的人工手动设

置,该算法通过自行学习共享权值大大减少了运行

复杂度,效率大幅提升.对５种具有不同尺度和形

变量的手势图像进行识别研究.实验表明其独特的

卷积、下采样和上采样结构能准确提取到手语图像

中的语义信息,使计算机对手语意义的理解更贴近

人的思维,减小“语义鸿沟”,通过多尺度细化策略的

上采样操作,提取更多的图像细节信息.在使用全

卷积神经网络来提取图像特征后,用判别随机场进

行语义标注作为后期处理方法平滑同类区域,不仅

充分考虑了像素间的关系,还保留图像中的边缘信

息,增加了特征识别正确率.
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